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支持向量机在混合气体定量分析中的应用
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摘要  针对使用掺铥光纤激光器的气体传感系统进行混合气体测量时，吸收谱线重叠较为严重且相互交叉吸收干扰的

现象造成的测量误差大、分析精度低的问题，提出一种基于自适应变异粒子群优化的支持向量机（SVM）方法，用于建立

混合气体体积分数定量分析预测模型。对体积分数为 0. 5%~2% 的氨气（NH3）和 2%~5% 的二氧化碳（CO2）混合气体

的吸收光谱数据进行采集和处理，利用自适应变异粒子群优化（AMPSO）算法对 SVM 模型参数进行寻优，利用获得的最

优模型参数构建氨气和二氧化碳气体体积分数定量分析模型，并与标准粒子群优化算法和网格搜索法进行对比。实验

结果表明，基于自适应粒子群优化算法建立的氨气和二氧化碳气体体积分数定量分析模型在较为合适的寻优时间下，可

以得到最佳的均方误差，效率较高，该模型对测试集中氨气和二氧化碳气体体积分数设定值与预测值的均方误差分别为

0. 000088 和 0. 000170，决定系数 R2均为 0. 9998，满足混合气体检测要求。

关键词  光通信；掺铥光纤激光器；自适应变异粒子群优化；混合气体；支持向量机

中图分类号  TN29   文献标志码  A DOI： 10.3788/AOS221681

1　引         言
机动车尾气含有氨气（NH3）、二氧化碳（CO2）等气

体，成为大气污染和温室效应的重要来源［1］。基于光

纤环腔激光器的内腔吸收气体传感技术具有响应速度

快、光谱覆盖范围大、光谱分辨率高与检测灵敏度高等

优点，且通过构建掺铥光纤激光器可将增益带宽覆盖

至具有多种污染气体强吸收的 2 μm 波段，该技术非常

适 合 用 于 环 境 保 护 领 域 对 有 毒 有 害 气 体 的 实 时

检测［2-5］。

基于掺铥光纤激光器的气体传感系统进行混合气

体的定量分析时，组分气体间吸收谱线的重叠产生交

叉干扰以及实验现场温度压强改变导致的非线性偏移

等因素［6］常常会影响气体检测精度。近年来，利用化

学计量方法与红外光谱分析相结合建立的混合气体浓

度回归预测模型，对非线性干扰进行修正，可极大地提

高气体定量分析的准确性和可靠性，常见的修正算法

有人工神经网络（ANN）［7-9］、支持向量机（SVM）［10-12］

等。Zhang 等［13］使用线性判别分析结合 ANN 算法对

人工鼻传感器采集的 NH3气体进行浓度响应，对于不

同 浓 度 的 NH3 样 本 的 最 大 误 差 为 5. 60%；Soroush
等［14］使用列文伯格 -马夸尔特法、反向传播算法结合

ANN 算法对溶液中 CO2浓度建立回归分析网络，预测

浓度的决定系数 R2为 0. 9828。然而，神经网络非线性

模型可能会受到局部极小、过拟合、复杂结构和随机初

始权值等因素的影响［11，15］。相较于上述两种方法，基

于统计学理论的 SVM 作为一种小样本机器学习方

法，通过引入核函数，有效避免了维数灾难和局部极小

问题，该方法具有较高的准确率和良好的泛化能力，是

一种较为准确的混合气体浓度回归预测方法。

本文通过自行搭建的基于掺铥光纤激光器的气体

传感系统，对体积分数为 0. 5%~2% 的 NH3和体积分

数为 2%~5% 的 CO2 混合气体的吸收光谱数据进行

采集，通过预处理和主成分分析法进行光谱信息特征

提取后，使用自适应变异粒子群优化算法对 SVM 模

型进行参数优化，通过训练得到 NH3 和 CO2 气体体积

分数回归预测模型，分别为 NH3-SVM model 和 CO2-

SVM model。实验结果证明了使用 SVM 算法模型进

行自适应变异粒子群优化在混合气体定量分析应用中

的可行性。

2　基本原理

2. 1　内腔吸收气体传感技术原理

待测气体对红外光的吸收依据是朗伯 -比尔定
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律［16］。当一束红外光通过气体介质时，入射光强度

I0 (v)和出射光强度 I (v)的关系可表示为

I (v)= I0 (v) exp [ - α (v) cL]， （1）
式中：v为激光频率；c为气体体积分数；α (v)为气体的

吸收系数（其大小与 c无关，只与气体种类和特定频率

有关）；L为待测气体与入射光相互作用的距离，也称

有效吸收光程。

为了表征不同种类、不同体积分数气体吸收的强

弱，定义吸光度 K (v)表示待测气体吸收导致的系统

光强衰减，对式（1）变形可得吸光度K (v)的表达式为

K (v)= ln I0 ( )v
I ( )v = α (v) cL。 （2）

由式（2）可知，当温度、压强和气体有效吸收光程

一定时，理想状态下气体体积分数和吸光度呈正比关

系，通过对待测气体体积分数和吸光度进行体积分数

标定，就可以实现待测气体体积分数的定量分析。

在搭建的掺铥光纤激光器中，将装有待测气体的

传感气室放入激光器谐振腔内，构成掺铥光纤环腔传

感系统，如图 1 所示。这种直接吸收式的传感方式无

需加入调制信号，传感结构简单，操作方便。但是实际

测量会因为以下因素产生偏差：1）混合气体在邻近波

长位置的吸收峰重叠，产生交叉干扰现象；2）吸光度很

容易受到实验现场的温度和压强的影响，导致正比关

系偏移；3）系统的入射光源不是理想状态下的单色光，

其光谱有一定的宽度，待测气体对不同频率红外光的

吸收能力不同，导致吸收谱线产生一定的展宽，影响气

体吸收峰的定位［6］。

2. 2　SVM 回归预测模型的基本原理

SVM 模型结构是由 Vapnik 在 20 世纪 60 年代提

出的［17］，它是一种建立在统计学理论和结构风险最小

化原则上的新一代机器学习系统，具有泛化能力强和

结构简单等优点［18］，被广泛应用于不同领域的预测

回归。

假 设 气 体 光 谱 训 练 数 据 集 为

{( x 1，y1)，( x 2，y2)，⋯，( x n，yn) }，其中 i= 1，2，⋯，n，n

为数据集中的样本总数，x i ∈ R p 为一个 p维的输入向

量，代表第 i个样本的光谱数据，yi为与之对应的第 i个
样本的气体体积分数。设拟合回归函数为

f ( x)= wx+ b， （3）
式中：w为一个权矢量，垂直于最优回归超平面；b为
偏差项；x为气体光谱样本数据。

引入 ε-不敏感损失函数，假设所有样本点 x i在精

度 ε下均可以无误差地拟合成 yi = f ( x i)，则有约束条

件：| yi - f ( x i) |≤ ε。

为了保证回归函数一定有解，引入弛豫变量 ξ、ξ ∗，

分别对应数据点允许向上和向下偏离目标函数的量，

则优化问题变为求解最小值问题，即

min
w，ξ，ξ ∗

1
2
 w 2 + C (∑

i= 1

n

ξi + ∑
i= 1

n

ξ ∗
i )

s.t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

yi - ( )wx i + b ≤ ε+ ξi
( )wx i + b - yi ≤ ε+ ξ ∗

i

ξ i，ξ ∗
i ≥ 0

， （4）

式中：C为惩罚因子，代表模型对误差的容忍度，C越

大表示对训练误差大于损失函数 ε的样本惩罚越大。

通过引入拉格朗日乘子 αi、α ∗
i、βi、β ∗

i（αi、α ∗
i、βi、β ∗

i

都不小于 0），可以将上述有约束的原始函数转化成无

约束的新构造的拉格朗日函数，其对偶形式如下：

图 1　基于掺铥光纤环腔传感采集系统的原理图

Fig.  1　Schematic of sensing acquisition system based on thulium-doped fiber ring cavity

L= 1
2
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n
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根据边界条件，拉格朗日最优化的对偶问题为

max
αi，α∗

i
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i= 1

n

yi(αi - α *
i )- ε∑

i= 1

n

( )αi + α *
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式（6）中拉格朗日乘子 αi、α ∗
i 不全为 0 时对应的样

本 点 x i 称 为 支 持 向 量 。 任 取 一 组 支 持 向 量 组 合

( x i，yi)，在 约 束 边 界 条 件 下 ，根 据 优 化 解 的 性 质

（Karush-Kuhn-Tucker conditions）可求得偏置项 b，最
后计算得到的预测输出为

f ( x)= ∑
i= 1

n

( )αi - α ∗
i x i x+ b。 （7）

对于混合气体而言，原始样本空间是一个非线性

体系，通过引入核函数 κ ( x i，x j)，就可以实现从低维的

样本空间非线性到高维特征空间的变换并进行线性求

解。当核函数 κ ( x i，x j)符合 Mercer 定理时，它就可以

对应一个变换空间 R p中的一个内积，则混合气体条件

下非线性问题中的回归函数为

f ( x)= ∑
i= 1

n

( )αi - α ∗
i κ ( x i，x )+ b。 （8）

选用不同的核函数可以构造出不同类型的 SVM
模型，常见的核函数有线性核函数、多项式核函数、径

向基核函数和 Logistic 核函数。通过实验和经验分析

可得，对于混合气体模型，本文采用以下高斯径向基函

数（RBF）来构造 SVM 模型，即

κ ( x，y)= exp ( - g  x- y
2)， （9）

式中：g为核函数参数，g> 0。

3　实验系统

本文自行搭建了基于掺铥光纤激光器的有源内腔

气体传感系统，用于采集 NH3 和 CO2 气体的吸收光谱

数据。系统原理图如图 1 所示，主要分为可调光源部

分（part A）、传感部分（part B）、数据采集处理部分

（part C）和配气部分（part D），实物图如图 2 所示。

可调光源部分包括 1570 nm 波长的泵浦光源、

1550 nm/2000 nm 波分复用器、隔离器、可调谐滤波器

（调谐范围为 1928. 5~2053. 0 nm）、5 m 单模掺铥光纤

（TDF）和 10/90 耦合器（90% 的输出端连接波分复用

器，将绝大部分的光返回环腔中）。以上器件按照一定

顺序相互连接，形成环形系统，通过可调谐滤波器的选

频作用，在谐振腔内形成激光振荡，获得 1928. 5~
1985. 0 nm 范围可调谐的宽带放大自发辐射光输出。

当泵浦光功率为 1. 2 W 时，系统输出光谱如图 3 所示，

可以看到，所搭建的环腔系统可以实现 56 nm 的平坦

输出。

传感部分为自制的传感气室，将气室设计成上端

带有进气口和出气口、两端装有 C-lens 准直器的空心

钢管结构，方便待测气体的通入和废弃气体的排出。

输出的自发辐射光通过装有待测气体的传感气室，引

起待测气体对特定波长光的吸收，产生光强的衰减，

环腔结构使得光信号在环路可以多次通过气室，大大

增 加 了 有 效 吸 收 光 程 ；数 据 采 集 处 理 部 分 包 括

InGaAs/PIN 近红外光电探测器、NI 数据采集卡和计

算机，实现对带有体积分数信息的光信号的转换和电

图 2　基于掺铥光纤环腔的传感采集系统实物图

Fig.  2　 Physical map of sensing acquisition system based on 
thulium-doped fiber ring cavity

图 3　基于掺铥光纤环腔的系统的输出光谱图

Fig.  3　Output spectra of thulium-doped fiber ring cavity system
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数（RBF）来构造 SVM 模型，即
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Fig.  3　Output spectra of thulium-doped fiber ring cavity system
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信号的采集处理；配气部分为 SY-9506 型配气仪，在

常压下 2% 标准体积分数的 NH3和 5% 标准体积分数

的 CO2气体分别通过质量流量计混合后通入气室，通

过设置 NH3 和 CO2 气体的质量配比，根据对应气体的

质量流量计的读数就可得到混合气体中 NH3 和 CO2

气体的体积分数。

在采集气体光谱前，向气室内通入足量的氮气以

排除气室中水蒸气和 CO2 的干扰。本文实验环境为

0. 1 MPa 常压，采集卡的采样率为 20 kHz，共采集了

20 组数据，每组数据包含 12 个样本，如表 1 所示，其中

编号 1~8 是体积分数为 0. 5%~2% 的 96 个纯 NH3 气

体样本数据，编号 9~12 是体积分数为 2%~5% 的 48
个纯 CO2 气体样本数据，编号 13~20 是 96 个 NH3 和

CO2混合气体样本数据。

4　实验结果与分析

4. 1　光谱数据预处理

在搭建模型前，对光谱数据进行一定的预处理，以

减小背景噪声的影响，提高信噪比，但是不宜进行过多

的预处理，避免丢失某些重要的光谱信息。本文对采

集的光谱数据进行了去噪、基线校正和平滑处理。

在采集光谱信号时，采用 LabVIEW 软件编写低

通滤波程序，对高频的噪声信号进行过滤，得到去噪后

的吸收光谱图。将光谱数据导入 Origin 软件，采用人

工基线校正的方法得到基线在 0 位置的光谱图，使用

Savitzky-Golay 卷积平滑算法对最终光谱进行平滑处

理，消除噪声和漂移等因素对光谱数据的影响，提高体

积分数分析的准确率。由于实验整体在常压下进行，

气体谱线展宽主要为碰撞展宽，因此采用洛伦兹线型

对吸收谱线进行拟合。图 4（a）~（c）分别为体积分数

为 2% 的纯 NH3 气体经预处理后的吸收光谱数据图、

经 过 洛 伦 兹 拟 合 后 的 吸 收 光 谱 数 据 图 以 及 根 据

HITRAN 数 据 库 仿 真 得 到 的 吸 收 光 谱 数 据 图 ；

图 4（d）~（f）分别为体积分数为 5% 的纯 CO2气体经预

处理后的吸收光谱数据图、经过洛伦兹拟合后的吸收

光谱数据图以及根据 HITRAN 数据库仿真得到的吸

收光谱数据图；图 4（g）~（i）分别为体积分数为 2% 的

NH3和体积分数为 2% 的 CO2混合气体经预处理后的

吸收光谱数据图、经过洛伦兹拟合后的吸收光谱数据

图以及根据 HITRAN 数据库仿真得到的吸收光谱数

据图。可以看到，实验采集处理后的气体吸收光谱数

据经过洛伦兹拟合后，气体吸收峰与 HITRAN 理论数

据吻合得较好，这验证了使用本系统采集气体吸收光

谱数据的可行性，同时也可看出混合气体吸收峰存在

明显的重叠现象，需要建立体积分数回归模型进行气

体体积分数回归。

4. 2　主成分分析法降维

为提高建模速度，利用主成分分析（PCA）法［19］将

原始气体吸收光谱数据的多维特征值进行线性变换并

投影到高维空间，获取最大方差对应的主成分，并利用

此时的主成分代替原始数据中的特征值，以降低数据

维数，防止变量间的相关性影响主成分的提取和回归

模型的预测精度。

为了得到高预测精度的回归模型，采取不同种类

的气体进行独立建模。选取编号为 1~8 和 13~20 的

16 组数据、每组数据中的 10 个样本共计 160 个样本作

为 NH3气体回归模型的训练集，剩余 32 个样本作为测

试集，记为 NH3-SVM model；同理，选取编号为 9~20
的 12 组数据、每组数据中的 10 个样本共计 120 个样本

作为 CO2气体回归模型的训练集，剩余 24 个样本作为

测试集，记为 CO2-SVM model。此时 NH3气体回归模

型的训练集矩阵大小为 160×350，CO2 气体回归模型

的训练集矩阵大小为 120×350，对两种模型的训练集

进行 PCA 降维处理后，得到部分主成分分布图，如图 5
所示。以 NH3-SVM model 为例，数据降维后前 15 个

主成分的累积贡献率高达 98%，认为此时前 15 个主成

分可以代替 350 个特征值所代表的信息量，数据从 350
维降至 15 维，得到得分矩阵的维度为 160×15，使用降

维后的得分矩阵来训练 NH3-SVM model回归模型。

4. 3　AMPSO 模型建立

SVM 模型性能的好坏主要与 RBF 核函数参数 g
和惩罚因子 C这两个参数有关，参数的选择目前没有

表 1　训练集数据

Table 1　Data of train set
Group

1
2
3
4
6
7
8
9

10

NH3 volume fraction /%
0. 5
1. 0
1. 2
1. 4
1. 6
1. 8
2. 0

0
0

CO2 volume fraction /%
0
0
0
0
0
0
0

2. 0
3. 0

Group
11
12
13
14
16
17
18
19
20

NH3 volume fraction /%
0
0

1. 0
2. 0
2. 0
1. 0
2. 0
1. 0
2. 0

CO2 volume fraction /%
4. 0
5. 0
2. 0
2. 0
3. 0
4. 0
4. 0
5. 0
5. 0

标准的方法，一般要根据具体模型的多次实验决定。

粒子群优化算法作为一种基于速度和位置两个随机变

量搜索的智能优化方法，常用于对 SVM 模型参数的

寻优，其物理意义是通过群体中各个个体之间的信息

传递及信息共享来寻找最优解［20］，在迭代过程中，粒子

经个体最优解和全局最优解更新自己的速度和位置，

公式为

V ( )k+ 1
id = ωV ( )k

id + c1 r1[ P ( )k
id，pbest - X ( )k

id ]+ c2 r2[ P ( )k
d，gbest -

X ( )k
id ]， （10）

X ( )k+ 1
id = X ( )k

id + V ( )k+ 1
id ， （11）

式中：i为粒子群规模，i= 1，2，⋯，N；d为粒子维度，

d= 1，2，⋯，D；k为迭代次数；ω为惯性权重；c1 为个体

学习因子；c2 为群体学习因子；r1、r2 为区间 [0，1]内的

随机数，用于增加搜索的随机性；V ( )k
id 为粒子 i在第 k次

图 4　吸收光谱数据示例图。（a）~（c）体积分数为 2% 的纯 NH3气体经预处理后的吸收光谱数据图、经洛伦兹拟合后的吸收光谱数

据图以及根据 HITRAN 数据库仿真得到的吸收光谱数据图；（d）~（f）体积分数为 5% 的纯 CO2气体经预处理后的吸收光谱数

据图、经洛伦兹拟合后的吸收光谱数据图以及根据 HITRAN 数据库仿真得到的吸收光谱数据图；（g）~（i）体积分数为 2% 的

NH3和体积分数为 2% 的 CO2混合气体经预处理后的吸收光谱数据图、经洛伦兹拟合后的吸收光谱数据图以及根据 HITRAN
数据库仿真得到的吸收光谱数据图

Fig.  4　Sample diagrams of absorption spectrum data.  (a)-(c) Absorption spectrum data after pretreatment of pure NH3 gas with volume 
fraction of 2%, absorption spectrum data after Lorentz fitting, and absorption spectrum data obtained by simulation according to 
HITRAN database; (d)-(f) absorption spectrum data after pretreatment of pure CO2 gas with volume fraction of 5%, absorption 
spectrum data after Lorentz fitting, and absorption spectrum data obtained by simulation according to HITRAN database; 
(g)-(i) pre-processed absorption spectrum data of mixed gas of NH3 with volume fraction of 2% and CO2 with volume fraction of 

2%, absorption spectrum data after Lorentz fitting, and absorption spectrum data obtained by HITRAN database simulation
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标准的方法，一般要根据具体模型的多次实验决定。

粒子群优化算法作为一种基于速度和位置两个随机变

量搜索的智能优化方法，常用于对 SVM 模型参数的

寻优，其物理意义是通过群体中各个个体之间的信息

传递及信息共享来寻找最优解［20］，在迭代过程中，粒子

经个体最优解和全局最优解更新自己的速度和位置，

公式为

V ( )k+ 1
id = ωV ( )k

id + c1 r1[ P ( )k
id，pbest - X ( )k

id ]+ c2 r2[ P ( )k
d，gbest -

X ( )k
id ]， （10）

X ( )k+ 1
id = X ( )k

id + V ( )k+ 1
id ， （11）

式中：i为粒子群规模，i= 1，2，⋯，N；d为粒子维度，

d= 1，2，⋯，D；k为迭代次数；ω为惯性权重；c1 为个体

学习因子；c2 为群体学习因子；r1、r2 为区间 [0，1]内的

随机数，用于增加搜索的随机性；V ( )k
id 为粒子 i在第 k次

图 4　吸收光谱数据示例图。（a）~（c）体积分数为 2% 的纯 NH3气体经预处理后的吸收光谱数据图、经洛伦兹拟合后的吸收光谱数

据图以及根据 HITRAN 数据库仿真得到的吸收光谱数据图；（d）~（f）体积分数为 5% 的纯 CO2气体经预处理后的吸收光谱数

据图、经洛伦兹拟合后的吸收光谱数据图以及根据 HITRAN 数据库仿真得到的吸收光谱数据图；（g）~（i）体积分数为 2% 的

NH3和体积分数为 2% 的 CO2混合气体经预处理后的吸收光谱数据图、经洛伦兹拟合后的吸收光谱数据图以及根据 HITRAN
数据库仿真得到的吸收光谱数据图

Fig.  4　Sample diagrams of absorption spectrum data.  (a)-(c) Absorption spectrum data after pretreatment of pure NH3 gas with volume 
fraction of 2%, absorption spectrum data after Lorentz fitting, and absorption spectrum data obtained by simulation according to 
HITRAN database; (d)-(f) absorption spectrum data after pretreatment of pure CO2 gas with volume fraction of 5%, absorption 
spectrum data after Lorentz fitting, and absorption spectrum data obtained by simulation according to HITRAN database; 
(g)-(i) pre-processed absorption spectrum data of mixed gas of NH3 with volume fraction of 2% and CO2 with volume fraction of 

2%, absorption spectrum data after Lorentz fitting, and absorption spectrum data obtained by HITRAN database simulation
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迭代中第 d维的速度向量；X ( )k
id 为粒子 i在第 k次迭代

中第 d维的空间向量；P ( )k
id，pbest 为第 i个粒子搜索得到的

最优解；P ( )k
d，gbest 为整个粒子群体中的最优解。

标准 PSO 算法收敛快、优化时间短，但存在模型

易早熟收敛、最优解搜索精度较低、后期迭代效率不高

等问题。针对这些问题，本文提出一种改进算法——

自适应变异粒子群优化  （AMPSO）算法，通过引入自

适应变异算子 pm，对更新后的粒子位置 X ( )k
id 进行随机

变异，使粒子可以进入解空间的其他区域继续进行搜

索，进而提高粒子群算法跳出局部最优解的能力，避免

算法模型早熟收敛。

假 设 粒 子 i 在 第 k 次 迭 代 中 的 位 置 X ( )k
id =

pop ( j，k)，pm 的变异阈值为 [0，1]区间的随机常数。当

粒子大于阈值时，跳出当前位置进入新的区域，否则保

持不变。算法程序实现方法为

K=
ì
í
î

ceil ( )2r1 ，  r1 > pm

0，                 r1 < pm
， （12）

pop ( j，k)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

pop ( )j，k ，                                      K= 0
r2( )ppopsize - 1 + 1，                      K= 1

r2( )ppop，max - ppop，min + ppop，min，  K= 2
，

（13）
式中：ceil (2r1)表示将 2r1 四舍五入为大于或等于最接

近 2r1 的整数；ppopsize 为种群最大数量；ppop，max、ppop，min 分

别为粒子群优化参数变化的最大值和最小值；K为一

个中间参数。

以 NH3气体回归预测模型 NH3-SVM model为例，

具体优化步骤如图 6 所示。

1）随机初始化模型参数。通过随机初始化模型参

数得到 NH3-SVM model 参数组合 (C，g )在解空间的

位置和个体粒子的初始速度和位置。每个粒子群只能

优化一个模型参数，粒子群维数 d= 2，粒子群 P 1 优化

惩罚因子 C ∈ (0. 1，100)，粒子群 P 2 优化核函数参数

g∈ (0. 01，1000)，惯 性 权 重 因 子 ω= 0. 6，学 习 因 子

c1 = 1. 5、c2 = 1. 7，种群数量为 20 个，粒子群优化迭代

次数为 200。
2） 计算每个粒子的适应度。选择均方根误差作

为目标函数 Fmse(C，g )：
Fmse(C，g )= min 1

n ∑
i= 1

n

[ ]yi - f ( )x i，C，g
2
，（14）

式中：f ( x i，C，g )为适应度值。适应度函数为

F fit = Fmse (C，g )。 （15）

图 5　对训练集进行 PCA 降维处理后的部分主成分分布图。（a） NH3-SVM model； （b） CO2-SVM model
Fig.  5　 Partial principal component distributions after PCA dimensionality reduction on training set.  (a) NH3-SVM model; (b) CO2-

SVM model

图 6　自适应变异粒子群优化算法流程图

Fig.  6　Flowchart of adaptive mutation particle swarm optimization algorithm

设置每个粒子的初始位置为当前的个体极值 pbest。根

据 式（15）得 到 每 个 粒 子 的 个 体 适 应 度 值 fpresent，若

fpresent > pbest，则更新个体最优值 pbest = fpresent，选取最大

pbest 更新为群体最优解 gbest。

3） 粒子群更新。根据式（10）、（11）更新粒子位置

和速度，并计算新的适应度值 fpresent。

4） 自适应变异。当粒子位置大于变异阈值 pm 时，

根据式（12）、（15）执行变异操作，更新适应度值 fpresent后，

类似于步骤 3）的操作，比较当前粒子的个体最优极值

pbest和当前适应度值 fpresent的关系，得到群体最优解 gbest。

5） 停止迭代判断。当满足上述比较条件或者迭代

次数大于最大迭代次数 200 时，停止迭代并输出最优

SVM 模型参数组合 (C，g )，否则继续迭代返回步骤 2）。

4. 4　结果分析

根据上述 AMPSO 算法流程，结合 K折交叉验证

算法［21］，本文 K取值为 6，将原始数据分成 6 个子集，

针对每个子集数据分别继续一次测试，将剩下的 5 组

子集数据作为训练集，通过验证获得这 6 个回归模型

精度的平均值，作为交叉验证算法下的回归精度，分

别得到 NH3-SVM model 和 CO2-SVM model 训练集的

AMPSO 算法适应度曲线，如图 7 所示，其中：横轴为

优化代数，最大代数为 200；纵轴为模型适应度值，即

训练集样本的均方误差。由图 7（a）可以看出，NH3-

SVM model 训练集粒子的适应度值基本在 0. 1 附近

很小的范围内波动，迭代 10 次左右就可以得到最佳

适应度，最终得到交叉验证下的均方误差为 0. 023；
由图 7（b）可以看出，CO2-SVM model 训练集粒子的

适应度值在 0. 2~0. 4 范围内，迭代 25 次左右就可以

得到最佳适应度，最终交叉验证下的均方误差为

0. 010。从均方误差的角度判断，两种气体回归预测

模型的预测效果较好。

为了对比 AMPSO 算法的优势，使用标准 PSO 算

法和网格搜索法针对相同训练集的吸收光谱数据样本

建立 NH3-SVM model 和 CO2-SVM model，并进行结

果对比分析。表 2 为采用三种不同寻优方法建立的

SVM 回归模型得到的最优参数组合 (C，g )、均方误差

（MSE）以及寻优时间。

由表 2 可知：标准 PSO 算法虽然优化时间最短，但

出现了过早成熟收敛的情况，导致均方误差较大，不能

较好地对模型进行回归预测；网格搜索法虽然均方误

差和 AMPSO 算法接近，都较小，但是该方法为非启发

式算法，每次寻优需要遍历网格内所有点，导致寻优时

间过长；AMPSO 算法在较为合适的寻优时间下，可以

得到最佳的均方误差，效率较高，这验证了 AMPSO 算

法在构建混合气体体积分数回归模型方面的优势。

将 AMPSO 算法优化的 NH3-SVM model 和 CO2-

SVM model 得到的最优参数组合（2. 394，2. 399）和

（21. 779，0. 517）分别输入 SVM，得到对应的体积分数

回归模型。NH3-SVM model 和 CO2-SVM model 训练

集样本的预测结果如图 8（a）、（b）所示，测试集样本的

预测结果如图 8（c）、（d）所示。

用决定系数 R2 评估预测体积分数和设定体积分

数的拟合情况。由图 8 可知：对训练集样本本身进行

体积分数回归预测时，NH3-SVM model 和 CO2-SVM 
model 的训练集体积分数设定值与体积分数预测值的

图 7　模型训练集的自适应粒子群优化误差曲线。（a） NH3-SVM model； （b） CO2-SVM model
Fig.  7　Error curves of adaptive particle swarm optimization for model train set.  (a) NH3-SVM model; (b) CO2-SVM model

表 2　三种寻优算法的结果对比

Table 2　Comparison of results of three optimization algorithms



1206001-7

研究论文 第  43 卷  第  12 期/2023 年  6 月/光学学报
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fpresent > pbest，则更新个体最优值 pbest = fpresent，选取最大

pbest 更新为群体最优解 gbest。
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和速度，并计算新的适应度值 fpresent。

4） 自适应变异。当粒子位置大于变异阈值 pm 时，

根据式（12）、（15）执行变异操作，更新适应度值 fpresent后，

类似于步骤 3）的操作，比较当前粒子的个体最优极值

pbest和当前适应度值 fpresent的关系，得到群体最优解 gbest。

5） 停止迭代判断。当满足上述比较条件或者迭代

次数大于最大迭代次数 200 时，停止迭代并输出最优

SVM 模型参数组合 (C，g )，否则继续迭代返回步骤 2）。

4. 4　结果分析

根据上述 AMPSO 算法流程，结合 K折交叉验证

算法［21］，本文 K取值为 6，将原始数据分成 6 个子集，

针对每个子集数据分别继续一次测试，将剩下的 5 组

子集数据作为训练集，通过验证获得这 6 个回归模型

精度的平均值，作为交叉验证算法下的回归精度，分

别得到 NH3-SVM model 和 CO2-SVM model 训练集的

AMPSO 算法适应度曲线，如图 7 所示，其中：横轴为

优化代数，最大代数为 200；纵轴为模型适应度值，即

训练集样本的均方误差。由图 7（a）可以看出，NH3-

SVM model 训练集粒子的适应度值基本在 0. 1 附近

很小的范围内波动，迭代 10 次左右就可以得到最佳

适应度，最终得到交叉验证下的均方误差为 0. 023；
由图 7（b）可以看出，CO2-SVM model 训练集粒子的

适应度值在 0. 2~0. 4 范围内，迭代 25 次左右就可以

得到最佳适应度，最终交叉验证下的均方误差为

0. 010。从均方误差的角度判断，两种气体回归预测

模型的预测效果较好。

为了对比 AMPSO 算法的优势，使用标准 PSO 算

法和网格搜索法针对相同训练集的吸收光谱数据样本

建立 NH3-SVM model 和 CO2-SVM model，并进行结

果对比分析。表 2 为采用三种不同寻优方法建立的

SVM 回归模型得到的最优参数组合 (C，g )、均方误差

（MSE）以及寻优时间。

由表 2 可知：标准 PSO 算法虽然优化时间最短，但

出现了过早成熟收敛的情况，导致均方误差较大，不能

较好地对模型进行回归预测；网格搜索法虽然均方误

差和 AMPSO 算法接近，都较小，但是该方法为非启发

式算法，每次寻优需要遍历网格内所有点，导致寻优时

间过长；AMPSO 算法在较为合适的寻优时间下，可以

得到最佳的均方误差，效率较高，这验证了 AMPSO 算

法在构建混合气体体积分数回归模型方面的优势。

将 AMPSO 算法优化的 NH3-SVM model 和 CO2-

SVM model 得到的最优参数组合（2. 394，2. 399）和

（21. 779，0. 517）分别输入 SVM，得到对应的体积分数

回归模型。NH3-SVM model 和 CO2-SVM model 训练

集样本的预测结果如图 8（a）、（b）所示，测试集样本的

预测结果如图 8（c）、（d）所示。

用决定系数 R2 评估预测体积分数和设定体积分

数的拟合情况。由图 8 可知：对训练集样本本身进行

体积分数回归预测时，NH3-SVM model 和 CO2-SVM 
model 的训练集体积分数设定值与体积分数预测值的

图 7　模型训练集的自适应粒子群优化误差曲线。（a） NH3-SVM model； （b） CO2-SVM model
Fig.  7　Error curves of adaptive particle swarm optimization for model train set.  (a) NH3-SVM model; (b) CO2-SVM model

表 2　三种寻优算法的结果对比

Table 2　Comparison of results of three optimization algorithms

Model category

AMPSO
Standard PSO

Grid search

NH3-SVM model
Parameter (C，g )
（2. 394，2. 399）
（75. 899，0. 010）
（0. 732，4. 000）

MSE

0. 023
0. 031
0. 024

Optimization time /s

29. 367
2. 181

39. 661

CO2-SVM model
Parameter (C，g )
（21. 779，0. 517）
（0. 100，517. 726）
（4. 000，0. 758）

MSE

0. 010
0. 052
0. 012

Optimization time /s

13. 181
1. 199

18. 762
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均方误差分别为 0. 000087 和 0. 000128，决定系数 R2

分别为 0. 9997 和 0. 9999；对测试集样本进行体积分数

回归预测时，NH3-SVM model 和 CO2-SVM model 的
测试集体积分数设定值与体积分数预测值的均方误差

分 别 为 0. 000088 和 0. 000170，决 定 系 数 R2 均 为

0. 9998。结果表明：基于 AMPSO 算法建立的 NH3 和

CO2气体体积分数回归预测模型的预测体积分数和实

际体积分数可以很好地吻合，AMPSO 算法有较好的

预测能力，拟合效果好，误差小。

由表 3 中基于 AMPSO 算法建立的 NH3和 CO2气

体体积分数回归预测模型对于测试集气体体积分数的

预测结果可以看出：NH3气体在设定体积分数为 1. 6%
时，预测体积分数和设定体积分数之间的绝对误差最

大，为 0. 011%；在设定体积分数为 0. 5% 时，预测体积

分数和设定体积分数之间的相对误差最大，为 1. 8%；

编 号 为 16 的 测 试 集 的 体 积 分 数 平 均 绝 对 误 差 为

0. 008%，平均相对误差为 0. 687%，最大相对误差在

2% 以内。CO2气体在设定体积分数为 2. 0% 时，预测

体积分数和设定体积分数之间的绝对误差和相对误差

都最大，分别为 0. 020% 和 1%，编号为 12 的测试集的

体积分数的平均绝对误差为 0. 005%，平均相对误差

为 0. 200%，最大相对误差在 1% 以内。综上，本文建

立的 AMPSO 气体体积分数回归模型的预测精度高、

准确性高，可应用于混合气体体积分数回归预测。

5　结         论
研究了一种基于自适应变异粒子群优化算法的混

合气体体积分数定量分析方法，通过在标准粒子群优

化算法的基础上引入自适应变异算子，使得寻优算法

前期不易陷入局部最小值，避免了模型早熟，且算法后

期收敛速度较快，提高了全局搜索能力。通过采用三

种寻优方法分别对 NH3和 CO2气体训练集样本建立体

积分数回归模型并进行对比分析，结果表明：基于

AMPSO 算法建立的 SVM 模型在较合理的寻优速度

下，均方误差较小，模型回归效果最好；NH3 和 CO2 气

体测试集设定体积分数和模型预测体积分数的绝对误

差均在 0. 02% 以内，NH3气体测试集设定体积分数和

模型预测体积分数的相对误差在 2% 以内，CO2 气体

测试集设定体积分数和模型预测体积分数的相对误差

在 1% 以内，预测精度较高。因此，基于自适应变异粒

子群优化算法的 SVM 气体体积分数回归模型在对检

测机动车排放的多组分混合气体的定量分析建模中具

有一定的发展潜力和挖掘空间。

图 8　训练集和测试集结果对比。（a） NH3-SVM model训练集设定体积分数和预测体积分数对比；（b） CO2-SVM model训练集设定

体积分数和预测体积分数对比；（c） NH3-SVM model测试集设定体积分数和预测体积分数对比；（d） CO2-SVM model测试集

设定体积分数和预测体积分数对比

Fig.  8　Comparison of results of train set and test set.  (a) Comparison of set volume fraction and predicted volume fraction for NH3-

SVM model train set; (b) comparison of set volume fraction and predicted volume fraction for CO2-SVM model train set; 
(c) comparison of set volume fraction and predicted volume fraction for NH3-SVM model test set; (d) comparison of set volume 

fraction and predicted volume fraction for CO2-SVM model test set
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3
4
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7
8
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14
15
16
17
18
19
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NH3 volume fraction
Set

value
0. 5
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1. 2
1. 4
1. 5
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1. 8
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0
0
0
0

1. 0
2. 0
1. 0
2. 0
1. 0
2. 0
1. 0
2. 0

Predicted
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—

—

—

—
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1. 999
1. 008
1. 991
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1. 991
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1. 990

Absolute
error value
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0. 010
0. 010

0
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0. 010
0. 010
—

—

—

—

0. 010
0. 001
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0. 009
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0. 010

Relative
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1. 000
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0
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0. 500
—

—

—

—

1. 000
0. 050
0. 800
0. 450
0. 800
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CO2 volume fraction
Set

value
0
0
0
0
0
0
0
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2. 0
3. 0
4. 0
5. 0
2. 0
2. 0
3. 0
3. 0
4. 0
4. 0
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Predicted 
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—

—

—

—

—

—

—

—
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—
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—

—

—

—
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0. 002
0. 005
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0. 001

Relative
error value

—

—

—

—

—

—

—

—

1. 000
0. 033
0. 025
0. 200
0. 350
0. 200
0. 133
0. 167
0. 050
0. 125
0. 100
0. 020
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Application of Support Vector Machine in Quantitative Analysis of 
Mixed Gas
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1School of Precision Instrument and Opto-Electronics Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China; 
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300072, China

Abstract 

Objective　Vehicle exhaust contains gases such as NH3 and CO2 and is becoming an essential source of air pollution and 
greenhouse effect.  The intracavity absorption gas sensing technology based on fiber ring laser has many advantages, which 
are very suitable for real-time detection of toxic and harmful gases in environmental protection.  However, when the gas 
sensing system based on a thulium-doped fiber laser is applied for quantitative analysis of mixed gas, the gas detection 
accuracy is often affected by cross interference caused by overlapping spectral absorption lines between component gases, 
and a nonlinear shift led to by changes in temperature and pressure at the experimental sites.  As a small sample machine 
learning method, support vector machine (SVM) based on statistical theory has high accuracy and good generalization 
ability.  It can be combined with infrared spectrum analysis to build a mixed gas volume fraction regression prediction 
model and correct nonlinear interference, thus greatly improving the accuracy and reliability of the gas quantitative 
analysis.

Methods　 In this paper, an active intracavity gas sensing system based on a thulium-doped fiber laser is built to collect the 
absorption spectrum data of NH3 and CO2 gases.  The system is mainly divided into an adjustable light source (part A), a 
sensing part (part B), a data acquisition and processing part (part C), and a gas distribution part (part D).  Before collecting 
the gas spectrum, sufficient nitrogen is introduced into the gas chamber to eliminate the interference of water vapor and 
CO2 in the gas distribution instrument.  The experimental environment is 0. 1 MPa under normal pressure, and the 
sampling rate of the acquisition card is 20 kHz, with 20 groups of data being collected and 12 samples for each group of 
data.  Before building the model, spectral data should be preprocessed to reduce the impact of background noise and 
improve the signal-to-noise ratio.  However, it is inappropriate to do too much preprocessing to avoid losing some 
important spectral information.  We also preprocess the spectral data through the methods of denoising, baseline 
correction, and smoothing.  With an aim to improve the modeling speed, principal component analysis (PCA) is employed 
to project the multi-dimensional linear transformation of the original gas absorption spectrum data into a high-dimensional 
space to obtain the principal components corresponding to the maximum variance.  The principal components at this time 
are leveraged to replace the eigenvalues in the original data, reduce the data dimension, and prevent the correlation 
between variables from affecting the extraction of these components and the prediction accuracy of the regression model.  
The standard particle swarm optimization (PSO) algorithm has fast convergence and short optimization time, whereas it 
features premature convergence of the model, low accuracy of optimal solution search, and low efficiency of later iteration.  
Therefore, we propose an improved algorithm, which is adaptive mutation particle swarm optimization (AMPSO).  By 
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introducing an adaptive mutation operator, the updated particle positions are randomly mutated so that particles can enter 
other regions of the solution space to continue searching, thereby improving the ability of particle swarm optimization to 
jump out of the local optimal solution and avoid premature convergence of the algorithm model.  The optimal combination 
of parameters obtained from the NH3-SVM model and the CO2-SVM model optimized by the AMPSO algorithm is input 
into the support vector machine to obtain the corresponding volume fraction regression model.  The prediction results of 
training set samples and test set samples of the NH3-SVM model and the CO2-SVM model can be obtained (Fig.  8).  The 
determination coefficient R2 is adopted to evaluate the fit between the predicted volume fraction and set volume fraction.

Results and Discussions　Although the optimization time of the standard PSO algorithm is the shortest, due to premature 
convergence, the mean square error is large, and the regression prediction of the model is not good.  The mean square 
error of the grid search method is close to that of the AMPSO algorithm and both errors are small.  However, since the grid 
search method is a non-heuristic algorithm, each optimization needs to traverse all points in the grid, resulting in long 
optimization time.  Compared with the two algorithms, the AMPSO algorithm can obtain the best mean square error at a 
more appropriate optimization time, with higher efficiency.  When regression predictions on the volume fraction of the 
training set samples are conducted, the mean square errors of the volume fraction set point and the volume fraction 
prediction value of the NH3-SVM model and CO2-SVM model are 0. 000087 and 0. 000128 respectively, and the 
determination coefficients R2 are 0. 9997 and 0. 9999 respectively.  When volume fraction regression prediction for the test 
set samples is carried out, the mean square errors of the volume fraction set point and the volume fraction prediction value 
of the NH3-SVM model and CO2-SVM model test set are 0. 000088 and 0. 000170 respectively, and R2 is 0. 9998.

Conclusions　 An active intracavity gas sensing system based on a thulium-doped fiber laser is built to collect the 
absorption spectrum data of NH3 and CO2 gases.  The predicted volume fraction of the regression prediction model of NH3 
and CO2 gas volume fraction is in good agreement with the actual volume fraction, with sound prediction ability and effect, 
and small error.  The built AMPSO gas volume fraction regression model has high prediction accuracy and strong accuracy 
and can be applied for mixed gas volume fraction regression prediction.
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